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ABSTRAKT
Tato práce se zabývá porovnáváním různých metod detekce řeči z různých zvukových
nahrávek. Při porovnávání posuzuje jak výšku nastaveného prahu při rozhodování, tak
velikost jednotlivých segmentů, na které se zvuková nahrávka rozloží. Detekce jednotli-
vých nahrávek se může lišit v různých řečnících, tak i zda se v nahrávce vyskytuje ruch
nebo ne. Závěrem by mělo být porovnání, která z odskoušených metod je nejpřesnější.
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ABSTRACT
This work dreals with the comparison of different detection methods of speach from
various audio recordings. In comparing it assesses not only the high of adjusted threshold
during deciding, but also the size of individual segments to which the audiotape spreads.
Detection of individual recordings can be various in different speakers and also if the
interference noise occurs in the recording or not. Finaly it should be compared, which
one of the tested methods is the most precise. .
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ÚVOD
Ve své práci se zabývám testováním různých metod detekce hlasové aktivity v sig-
nálu. Tyto metody se používají ve funkci VAD detektor aktivity řeči (Voice Activity
Detector)například v diktafonech tak, aby diktafon začal nahrávat, až se na jeho
vstupu objeví řeč. Hlavní využití těchto detektorů ale nastává v telekomunikacích.
Jejich využití může být jak v mobilních telefonech, aby se ušetřilo množství posíla-
ných dat, tak i v ip telefonii, kde patří třeba komunikační software skype a ekiga.
Jelikož připojení k internetu většiny uživatelů není příliš veliké a množství dat,
které jsou schopni poslat, je omezené, používají se VAD detektory k snížení množ-
ství dat, které uživatel odešle. Detektor tedy ořeže data, ve kterých se nevyskytuje
řeč. Stejně tomu dochází i v mobilních komunikacích k ulehčení přenosu dat, mezi
páteřníni sítěmi.
Požadavkem na detektor je hlavně rychlost a matematická nenáročnost. Rychlost
z toho důvodu, aby byl detektor schopen pracovat v reálném čase. A matematická
nenáročnost z toho důvodu, aby nebyly kladeny velké nároky na hardware přístroje.
Tím se sníží i cena. Snažil jsem se odskoušet jednotlivé metody porovnat jejich
vlastnosti, a závěrem určit, která bude nejlepší pro praktické využití. Snažil jsem se
rovněž zjistit, která metoda nejlépe rozpoznává řeč v různě zašumělých prostředích.
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1 ŘEČ
Aby bylo možno správně detekovat řeč, je potřeba správně pochopit princip tvoření
řeči v lidských hlasivkách. Každý člověk je jedinečný, a proto barva slova, je u ka-
ždého jedince odlišná a to nám stěžuje její detekci. Mezi takovéto věci také patří
jazyk člověka, protože u každého se liší tvorba a skladba jednotlivých prvků řeči.
Tvorba řeči Hlas se tvoří v hlasivkách. Jejich uložení je v hrtanu hned za hr-
tanovou příklopkou. Při přiblížení hlasivkových řas dojde k tomu, že při výdechu
do nich vzduch naráží a odpuzuje je od sebe. Díky své pružnosti se řasy hned vracejí
do původní polohy, rozechvívají se a způsobují pravidelné přerušování proudu vy-
dechovaného zvuku. Tón hlasu záleží na resonanční frekvenci kmitajících hlasivek.
U dospělého muže se tato frekvence pohybuje kolem 125 Hz, u dospělých žen činí asi
210 Hz, u dětí přes 300 Hz. Záleží také na hrtanu, na napětí svalů, které je ovládají.
[3]
Vnímání řeči Opačný proces oproti tvorbě zvuku je jeho vnímání, tvořeno opět
některými specifickými zákonitostmi , kterých je využíváno v oblasti segmentace řeči.
Sluchové ústrojí člověka je schopné vnímat pouze určitý frekvenční rozsah pohybující
se od 16 Hz do 20 kHz, který se s věkem snižuje. Omezení oblasti zvuků není pouze
ve frekvenci, ale též v intenzitě . Aby zvuk byl slyšitelný, musí jeho intenzita překročit
subjektivní práh slyšitelnosti závislý na frekvenci. Sluchový orgán je nejcitlivější
na frekvence od 3 kHz do 4 kHz, které odpovídají prvnímu rezonančnímu kmitočtu
zevního zvukovodu. Horní mez intenzity oblasti vnímání tvoří práh bolesti. [3]
1.1 Segmentace řeči
Jednotlivé segmenty řeči zkoumá a popisuje fonetika. Pravidly zabývajícími se růz-
nou akustickou realizací stejných úseků řeči v závislosti na gramatice se zabývá
clingvistický obor fonologie. Z hlediska mluvčího i posluchače jsou tyto segmenty
hierarchicky uspořádány. Pro oba je nejen důležité uspořádání segmentů, ale i jejich
rozčlenění v lineárním řetězci. Jako signál hranic promluvy se uplatňuje realizace fo-
nického signálu jeho dynamikou, melodií, barvou a trváním, ale také jeho nerealizací
- pauzou. Souhrnně lze označit všechny tyto prostředky jako prosodii. [3]
Kvůli své biologické povaze je řečový signál zpracováván výhradně metodami
tzv. krátkodobé analýzy. Všechny tyto metody vycházejí z kvazistacionární pod-
staty řečového signálu. To je, že se vlastnosti signálu mění v čase velmi pomalu.
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Díky tomuto poznatku můžeme signál rozdělit na ekvidistantní časové úseky – seg-
menty (frame) o nějaké délce N vzorků a každý segment je potom popsán vektorem
příznaků.
Délka jednotlivých segmentů musí být volena dostatečně dlouhá, aby bylo zaru-
čeno že budou bezchybně změřeny jednotlivé parametry, ale také musí být dostatečně
krátká aby bylo možno jednotlivé segmenty aproximovat konstantnímy hodnotami.
Obrázek 1.1: Princip segmentace řečového signálu při analýze celého slova.
Vzhledem k vlastnostem lidského ucha nejlépe odpovídá oboum požadavcím
délka segmentu 10 až 25 ms. Platí přibližně Gaussovo rozložení hustoty pravděpo-
dobnosti okamžité velikosti řečového signálu. Tento princip je zobrazen na obrázku
1.1. Z něhož vyplívá, že celé slovo je rozděleno na J segmentů. Každý segment má
konstantní délku N a sousední segmenty se mohou překrývat. Dosáhne se tím sice
větší výpočetní přesnosti, ale zkrátí se tím časový posun, a zvýší se tak výpočetní
nároky. [2]
Fonémy Foném je nejmenší součást zvukové stránky řeči, která má rozlišovací
funkci. Pro češtinu existuje 39 fonémů, 13 vokalických a 26 konsonantických. Zvu-
kové vlastnosti, jež mohou vytvářet fonologické protiklady, se nazývají distinktivní
zvukové vlastnosti, neboli distinktivní rysy. Lze je rozdělit do tří skupin:
1. Vokalické vlastnosti - vytvářejí vokalické (samohláskové) fonémy, které jsou
charakteristické nepřítomností překážky při vyslovování. /a, á, e, é, i, í, o, ó,
u, ú/.
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2. Konsonantické vlastnosti - vytvářejí konsonantické (souhláskové) fonémy, které
jsou charakteristické vytvořením artikulační překážky a jejím odstraněním. /p,
b, m, t, d, n, ť, ď, č/.
3. Prozodické vlastnosti - samy o sobě nevytvářejí fonémy, jsou vázány na jed-
notlivé fonémy (obvykle vokalické) nebo na skupiny fonémů.
Slabiky a slova Slabika je nejmenší a nejtěsnější artikulační jednotkou a zároveň
významnou nositelkou prosodických vlastností. Slabika je zpravidla tvořena pře-
chodem ze striktury do apertury s následným návratem do striktury, a odpovídá
přechodu konsonant – vokál – konsonant (KVK) [3]
1.2 Pauzy
Specifickým typem segmentálních fonémů jsou deliminativní příznaky, které uka-
zují hranice smysluplných celků uvnitř promluvy. Pauzy lze dělit z hlediska délky
na pauzy absolutní s neomezenou délkou (např. konec promluvy) a krátkodobé rela-
tivní pauzy (mezi slovy). Hlavním rozdělení je však na pauzy prázdné a pauzy plné.
Pauzy prázdné (
”
tiché“), se z akustického hlediska dají označit jako úseky promluvy
bez řečové aktivity vyplněné zpravidla pouze šumovým pozadím. Pauzy je možné
dále dělit podle jejich délky na pauzy krátké (<200 ms), střední (200 – 1000 ms)
a pauzy dlouhé (>1000 ms). Druhou skupinou jsou plné pauzy, které kromě samot-
ného šumového pozadí obsahují též nelexikální prvky (mlaskání, nádech, cvakání
atd.). Správná detekce pauz je v současnosti důležitou součástí mnoha metod zpra-
cování řeči, mezi které patří metody rozpoznávání řeči. Správná detekce hranic slov,
jež často korespondují s hranicí pauz, má značný vliv na výslednou efektivitu roz-
poznávače. Detekce úseků bez řečové aktivity je též zásadní pro oblast zvýrazňování
řeči, především redukci šumu v řeči. Poslední velkou oblastí je zdrojové kódování
řeči, kdy nám detekce pauz umožní snížit průměrnou přenosovou rychlost užitím
variabilního přenosového módu. [3]
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2 METODY ROZPOZNÁNÍ ŘEČI
Rozpoznávání řeči je oblast, která je v aktuální době celosvětově intenzivně studo-
vána. Systémy schopné rozpoznat mluvenou řeč se stávají součástí běžného života v
mnoha aplikacích. Jedná se především o automatizované informační systémy, ovlá-
dání různých zařízení hlasem, diktovací systémy převádějící mluvenou promluvu do
textové podoby, transkripce audio nahrávek. [3]
2.1 Určení hranic slov
Pro detekování řeči je základním předpokladem spolehlivé rozpoznání začátku a kon-
ce slova. Označováno také jako detekce koncových bodů (endpoint detection). Potíže
při vymezení slovních hranic způsobují zvuky pozadí, které mají stejnou intenzitu











t“ na začátku nebo na konci slova
• nosovky na konci slova
• znělé frikativy na konci slova, které se stávají neznělými
• doznívání samohlásky na konci slov
Rušení v analyzované řečovém signálu Normální řečový signál bez jakéhoko-
liv šumu a rušívého signálu má určitou energii. V každém řečovém signálu se ovšem
vyskytuje velké množství rušení. Toto rušení může způsobovat jak jeden či více
mluvčích v pozadí, tak i například jedoucí automobily, práce na stavbě, a všechno
ostatní vydávající jakýkoliv zvuk. z tohoto hlediska rozdělujeme rušení na dvě sku-
piny:
• Adaptivní šum, který nastavá v pozadí snímaného signálu a reprezentuje ho
šum prostředí, hudba, jiný mluvčí a jiné.
• Konvoluční šum je zkreslení v přenosovém kanálu, rozdíly ve snímavém za-
řízení.
Změny v produkci řeči pod vlivem šumu V důsledku různých rušení, může
být ovlivněna i produkce řeči. A to díky tzv. Lombardovu jevu, zvýšení intenzity
promluvy, posun základního tónu řeči a posunu formantových kmitočtů.
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3 PARAMETRY ŘEČOVÉHO SIGNÁLU
Digitalizovaná řeč jde z matematického hlediska považovat za
”
lokálně stacionární“
stochastický proces. Pokud máme nějaký nevzorkovaný zvuk, pak obsahuje spoustu
neužitečných a nepotřebných informací. Jelikož každý signál a každá informace se
mění v závislosti na tom, jaká je realizace projevu, nemůžeme založit rozpoznávání
řeči přímo na hodnotách nevzorkovaného signálu. Také by jsme museli ukládat mno-
hem větší počet informací. Proto je potřeba při zpracování řečových signálů snížit
redundanci řeči a zdůraznit vlastnosti řečového signálu, které jsou relevantní pro
rozpoznání řeči. [3]
3.1 Energie signálu






Rozdělíme – li signál na znělé a neznělé hlásky, pak energie u neznělých hlásek
bude znatelně vyšší než u znělých. Tuto informaci můžeme použít k rozlišení mezi
znělými a neznělými hláskami a také znělým a neznělým úsekem. Pokud máme
řečový signál, který je minimálně
”
zašumělý“, pak výpočtem jeho energie signálu
můžeme jednoduše rozlišit řeč od řečového klidu.
Energie signálu lze také velmi dobře použít na rozdělení fonémů a to do pěti
skupin, mezi kterými jsou samohlásky, nosovky, znělé frikativy a mezery (pauzy).
[2]
3.2 Počet průchodů nulou
Pokud dva sousední vzorky mají opačné znaménko můžeme říct, že signál prošel
nulou.






|signs(n)− signs(n+ 1)|, (3.2)
kde
sign s(n) = +1 když s(n) > 0 nebo s(n) = 0 ∧ s(n− 1) > 0,
sign s(n) = −1 když s(n) < 0 nebo s(n) = 0 ∧ s(n− 1) < 0.
Výsledek tohoto měření je možné zlepšit, pokud budeme měřit počet průchodů
nulou v jednotlivých kmitočtových pásmech, oproti měření celého signálu. [2]
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3.3 Autokorelační koeficienty
Autokorelační metody jsou jedny z nejdůležitějších metod pro analýzu řečového





Tímto vzorcem se posuzuje shoda jednoho signálu se signálem o k vzorků posunu-
tých. Výsledná posloupnost R(k) vyjadřuje v jaké míře je signál vnitřně podobný.
AKF (autokorelační funkce) se mohou počítat stejně pro periodické, ale také pro
stocharistické signály.
Pokud máme signál o celkové délce N, potom se pro AKF vybraného segmentu




pro k = 0, 1, ..., N − 1 (3.4)
R(k) = 0 pro |k| ≥ N (3.5)
Nezávisle na druhu zpracovávaného signálu vykazuje AKF následující vlastnosti:
• pro periodické signály je rovněž periodická se stejnou periodou,
• má sudou paritu, platí tedy R(k) = R(−k) bez ohledu na posunutí vlevo či
vpravo,
• maximální hodnota R(k) je v bodě k = 0,
• hodnota maxima R(0) je rovna energii signálu,
• AKF neobsahuje informaci o fázovém posuvu jednotlivých složek signálu, je
však známo, že lidský sluch je rovněž necitlivý na fázové změny zvukového
signálu.
Pokud koeficient R(k) vztáhneme k hodnotě R(0) tj. k energii signálu a do-
staneme pak normálové koeficienty R(k). Takto dosáhneme vyrovnání příznakové




pro |k| ≤ 1 (3.6)
Pevná šířka okna způsobuje, že s narůstajícím k klesá počet členů sumy. Díky tomu
máme menší počet rozkmitu AKF při rostoucím k. [2]
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4 SEGMENTACE ADAPTIVNÍM PRAHOVÁ-
NÍM
Parametrizace popsaná v předešlé kapitole k segmentaci řeči nestačí a proto je nutné
doplnit ji o vhodný rozhodovací algoritmus. Jeho volba záleží zejména na úrovni seg-
mentace, kterou chceme provádět i zvolené metodě parametrizace. Nejrozšířenější





nepravda“ v závislosti na zvoleném rozhodova-
cím pravidlu. Optimální pevnou hodnotu prahu jde stanovit z rozložení pravděpo-
dobností příznaků šumu a řeči. V průběhu řeči ke změnám obou rozložení, proto je
nutné práh adaptovat. Adaptivním prahem pak je hodnota nebo funkce, jejíž úroveň
rozhodování je měněna v závislosti na vlastnostech vstupního signálu dle předlože-
ných pravidel. Prahovací metody jsou oblíbené díky jejich jednoduchosti a možnosti
zpracovávat řečový signál v reálném čase.
Hlavní uplatnění prahovací metody je rozdělení promluv na úseky řeči a úseky
pauz především za účelem jejich další analýzy. Prahovací metody velmi často selhá-
vají díky působení šumového pozadí a špatným artikulačním vlastnostem mluvčího.
Na zabránění těchto negativních vlivů jsem provedl návrh nových algoritmů s důra-
zem na nalezení k šumu robustních, lingvisticky nezávislých, rozhodovacích pravi-
del. V další části jsou popsány tři různé adaptivní detektory pauza/řeč, zároveň je
analyzována jejich účinnost a vlastnosti na databázi promluv nahrávek z reálného
prostředí.
První prahovací algoritmy jsou převážně metody založené na prahování energií,
detekci základního tónu řeči, průchodu signálu nulou, měření periodicity, zpracování
kepstra, spektrální analýze, lineárně predikčních koeficientech nebo kombinaci těchto
metod . Snaha o zlepšení rozhodovacího algoritmu vedla k implementaci statistic-
kého modelu s rozhodovacím pravidlem odvozeným z poměrového testu věrohodností
aplikovaného na řadu hypotéz. Metoda byla následně rozšířena o Gaussovský sta-
tistický model vylepšený rozhodovacím stavovým modelem založeným na skrytých
Markovových modelech. Odlišný přístup mají metody využívající k diskriminaci
fuzzy pravidel. Dále bylo dokázáno zvýšení robustnosti algoritmu požitím parame-
tru SNR a dlouhodobé informace rozlišení řeč/pauza aplikované odděleně na každé
filtrované pásmo. Efektivita všech výše jmenovaných algoritmů dosahovala uspoko-
jivých hodnot při testování na standardních databázích jako je nTIMIT či Aurora,
kde šum má konstantní charakter, který se nemění z nahrávky na nahrávku nebo
v jejich průběhu. Efektivita naopak rapidně klesá při změnách šumového okolí. [3]
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4.1 Prahování výstupů banky filtrů
K vyhnutí zmiňovaných nevýhod, jsem navrhl jinou strategii detekce úseků prázd-
ných pauz založenou na adaptivním prahování energií. Detekce pauz je prováděna
časovou analýzou energetických hodnot získaných z rozdílných kmitočtových oblastí.
Přitom vycházím z předpokladu, u kterého jsou oblasti s vysokou energií klasifiko-
vány jako řečové segmenty a naopak nízkoenergetické oblasti jako ohraničené pauzy.
Hlavním problémem detekce zůstává lokální kolísání energií způsobené nejen pře-
chodovými konsonanty, ale především působením okolních šumů. Metody s pevnou
velikostí prahu postrádají zde účinnosti vzhledem k velkým změnám energetických
hodnot v průběhu celých promluv. Řešením problému je implementace adaptivních
prahů v reálném čase. Jednotlivé prahy jsou průběžně přizpůsobovány na základě
dlouhodobé informace o energetických vlastnostech řeči a šumu, stejně tak jako do-
plňkových parametrů, které budou popsány později.[3]
Obrázek 4.1: Rozložení hustot pravděpodobností řeči a šumu příznaku x s volbou
prahu.
Při volbě správné parametrizace řeči pro návrh nějakého robustného rozhodova-
cího algoritmu, a pro detekci pauz má vliv na účinnost celého detekčního algoritmu
a zvláště tehdy pokud zpracováváme zašumělou řeč.[3]
4.2 Adaptivní algoritmy
Výstup prahovacího algoritmu určuje charakter zpracovávaných rámců promluvy
(řeč/pauza). Z výstupu každého ze subpásem získáme příznaky, které se prahují
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současně. Abychom získali efektivní výpočet prahu jsou ukládány dočasně infor-
mace o charakteru signálu v předchozích rámcích. Prahující algoritmus lze shrnout
do několika hlavních bodů:
1. Vypočítáme dvě hodnoty prahu, , Ts a Tp každé filtrovací pásmo se liší pouze
ve své velikosti. Pokud se hodnota dostane v oblasti předělu přes práh Ts je
detekována řeč. Klesne–li hodnota příznaku pod práh Tp je detekována pauza.
Přibližně toto rozdělení aproximuje rozložení energie v hraničních oblastech.
2. Hodnoty prahu Ts a Tp jsou pokaždé přepočítávány, když hodnota příznaku
podteče práh Tp tedy je –li detekován segment bez obsahu řeči. Jejich veli-
kost určujeme jen v průběhu tohoto segmentu. Prahy dokáží takto částečně
aproximovat časově proměnnou úroveň šumu v signálu.
3. Primární hodnota prahu T (slouží k inicializaci prahovacích hodnot), která
prahuje první kmitočtové pásmo je vypočtena jako střední hodnota všech
příznaků (výstupů všech sub-pásem) prvního časového rámce. Tak jako log-
energie výstupů filtrů a to nezávisle na tom zda promluva začíná pauzou nebo
řečí. První segment, který neobsahuje řeč je identifikován teprve, když příznak
výstupu prvního filtru banky podteče tento práh. Pak hodnota prahu T je
přiřazena prahu Ts . Hodnotu prahu Tp dopočítáme v průběhu úseku bez ak-
tivity řeči. Inicializace prahů může zpočátku vést k malým akceptovatelným
nepřednostem a jednotlivé detekované předěly mohou vykazovat odchylku od
manuálně segmentovaného originálu. Po několika detekovaných pauzách (zpra-
vidla dvou) prahy jsou ustáleny a k této chybě nedochází.
4. Primární hodnoty prahů Ts a Tp jsou pak pro ostatní filtrovaná pásma vzata
ze stejné pozice rámce, kde byl detekován první segment bez obsahu řeči.
5. Pro každé pásmo je pro samotný výpočet v krátkodobé paměti uchovávána
střední hodnota energie šumu (jen při detekci pauzy), střední hodnota energie
promluvy, maximum energie šumu v pauzách, minimum energie šumu v kon-
krétní pauze a strmost průběhu energie v pauze sloužící jako rozhodovací kri-
térium o dosažení energetického minima v pauze. Ve vztazích výpočtu prahů
jsou užívány tyto parametry.[3]
4.3 Metoda min/max
Metoda min/max algoritmu je založena na poměru predikované minimální hodnoty
energie šumu v pauze a maximální hodnoty energie šumu v posledních detekovaných
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pauzách. Proces detekce probíhá v reálném čase, potom je nutné, aby minimální hod-
nota energie v pauzách byla predikovaná souběžně s detekcí pauz. Poměr min/max
může adaptovat velikost prahu v závislosti na množství přítomného šumu v pauze.
Následující vzorec vyjadřuje obecný výpočet prahu pro jedno filtrované pásmo






kde n je index zpracovávaného časového rámce a k konkrétní kmitočtové pásmo, Nk
vyjadřuje střední hodnota energie šumu v detekovaných pauzách vypočtená z po-
sledních 2 sekund segmentů bez aktivity řeči Nk,max dosahuje maximální hodnota
energie šumu v detekovaných pauzách, Sk,u střední hodnota dlouhodobé energie
promluvy je počítána z posledních 10 sekund vstupního signálu Nk,min(p) vyjadřuje
hodnotu minimální energie v každé z detekovaných pauz p. Až po dosažení lokálního
minima v pauze je její hodnota určována prediktivně na základě gradientu prahovací
funkce. Prahy , Ts a Tp se rovnají Tk(n) = Tkp(n) = 1, 2Tks(n). Velikosti vypočtených
prahů oboustranně omezuje střední hodnota energie řeči a šumu v daném pásmu.
Tím pádem se zabrání jejich možnému přetečení nebo podtečení. [3]
4.4 Metoda výpočtu plochosti spektra
Alternativou metody min/max je integrace výstupů jedné ze standardních metod
do výpočtu prahů. Hodnota prahu je vypočítána dle vztahu












λ je konstantní korekční SNR faktor, který je určený pouze jednou a to v průběhu
první detekované pauzy zvlášť pro každou promluvu. SNR reflektuje změny ener-
gie pozadí v každé promluvě. Dalším parametrem obecného výpočtu prahu, který
nabývá dvou různých hodnot (určených experimentálně) a to v závislosti na charak-
teru zpracovávaného rámce je konstanta γ. V případě zpracovávání řečového rámce
je γTs = 1 a naopak, je - li rámec bez obsahu řeči, pak γTp = 1, 6
Implementace korekčního faktoru se projevila jako užitečná v případě zvýraznění
hran jednotlivých slov a detekci šumu uvnitř pauz. Po testování se projevila jako
nejúčinnější metoda určení plochosti spektra, kterou bylo dosaženo srovnatelných
výsledků s metodou min/max. Plochost spektra je počítána podle vztahu 4.2
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Na obrázku 4.2 je znázorněn příklad využití informace o plochosti spektra pro vý-
počet dvou různých prahů zapojených do detekčního procesu pauz. Parametr T1p je
prah pauzy, T1s je prah řeči a N1je střední hodnota šumu prvního pásma. Z průběhu
obou prahů je vidět patrný vliv funkce plochosti spektra na obě prahovací funkce.
Prahovací funkce okamžitě reaguje na nástup pauzy a svým průběhem umožňuje
překlenout možné energetické špičky, zatímco na konci slov zajistí rychlý nástup
slova.[3]
Obrázek 4.2: Prahování metodou plochosti spektra.[3]
4.5 Statistiky s ML odhadem SNR
Budeme-li předpokládat, že řeč i šum jsou vzájemně nezávislé gaussovské náhodné
procesy a zároveň jsou oba signály v analyzovaném rámci stacionární, můžeme na zá-
kladě toho i DFT koeficienty těchto procesů pokládat za veličiny, které jsou asympto-
maticky nezávislé, gaussovské a náhodné. Rozptyl Xk je pak dán:
σ2x,k = λN,k + λS,k. (4.4)
, přičemž předpokládáme, že máme předem známé statistiky šumu λN,k. Na základě
toho můžeme tedy obě hypotézy formulovat takto :
H0 : X = N
H1 : X = N + S (4.5)




















V rámci definování definujeme dále ξk = df
λS,k
λN,k
, což je apriorní poměr signálu





Na základě toho pak zobecněný poměr věrohodnosti pro Gaussovo rozdělení, pro









Tento poměr nahrazuje parametry Θ jejich nejvěrohodnějšími (ML - Maximální
věrohodnosti (Maximum Likelihood)) odhadyΘˆ = {λˆMLS,k |k = 0, · · · , L− 1}, přičemž
odhady řečových statistik získáme spektrálním odečítáním:
λS,k = |Xk|2 − λN,k (4.9)
Poté, co nahradíme λS,k. 4.7 ML odhadem ˆλS,k
ML
a po logaritmování, můžeme


















Tato testová statistika je následně porovnávána s nastaveným prahem η Je-li Λg >
η, pak na základě toho zamítneme nulovou hypotézu a daný rámec prohlásíme za
řečový.
Aktualizace šumových statistik
V každém rámci, bez ohledu na výsledek testu, se také provádí aktualizace šumo-
vých statistik ve smyslu minimalizace střední kvadratické chyby (MMSE – Minimum
Mean Square Error), a to za předpokladu, že se tyto statistiky mění výrazně poma-
leji, než statistiky řeči. Následně se tedy v m–tém rámci vypočítá nový odhad, který


















kde ε je činitel, který určuje rychlost konvergence.[6]
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5 VÝSLEDKY STUDENTSKÉ PRÁCE
5.1 Detekování řeči výpočtem energie
Při výpočtu pomocí energie, bylo potřebné zjistit velikost jednoho vzorku s(n). Tato
velikost nesmý být příliš velká, ale také naopak nesmí být ani příliš malá. Podle
lidského sluchu je nejoptimálnější volit délku segmentu v rozsahu 10 ms-25 ms. Pro
odzkoušení jsem volil v mé práci velikosti segmentu 8 ms, 10 ms, 16 ms, 32 ms, 64 ms,
128 ms, 256 ms a 512 ms. Další věc, která ovlivňuje měření je, zda se segmenty pře-
krývají nebo ne. Výsledky měření jsme zakreslil do ROC křivek, ze kterých je vy-
dět, závislost správně detekovaných pauz na dobře detekovaných řečových signálech,
vzhledem k době jednotlivého segmentu. Vždy jsem použil několik různých zvuko-
vých nahrávek. Na obrázku 5.1 je vidět jedna z použitých nahrávek. Na každé z pou-
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Obrázek 5.1: Výstupní zobrazení signálu zvukové nahrávky.
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5.1.1 Použití doby jednotlivých segmentů bez překrytí
U této metody jsem volil velikost jednotlivých segmentů v rozsahu 8 ms, 10 ms, 16 ms,
32 ms, 64 ms, 128 ms, 256 ms a 512 ms. Jednotlivé segmenty se mezi sebou nijak
nepřekrývají. Metoda byla ze všech nejméně přesná, svědčí o tom graf, který ukazuje
nízké hodnoty vypočítané energie. Na obrázku 5.5 je vidět výpočet energie použité





















Obrázek 5.2: ROC křivka pro rozpoznávání řeči za použití s(n) bez překrytí
šum,tak výpočet energie pauz je téměř nulový a přesnost výpočtu pauz, je přesná,




















Obrázek 5.3: ROC křivka pro rozpoznávání řeči za použití s(n) bez překrytí, pro
nahrávku s přidaným bílým šumem.
je vidět, jak se změní ROC křivky, když se do totožné nahrávky přidá bílý šum.
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Detekce řeči se výrazně zhorší, hlavně pokud zvolíme příliš velký segment s(n).
Z obou obrázků vyplývá, že nejlepší velikost segmentu s(n) je 16 ms. Tuto velikost
segmentu jsem použil na další tři zvukové nahrávky. Ty jsou vidět na obrázku 5.4
nahrávka 1 je řeč v přednáškovém sále, druhá nahrávka je zvuk v místnosti, kde bylo
puštěno několik počítačů a nahrávku také ovlivňoval ruch z ulice. Třetí nahrávka
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Obrázek 5.5: Výpočet energie v jednotlivých prazích s(n) bez překrytí.
Po výpočtu energie se musí zvolit velikost prahu rozhodování. Tato hodnota musí
být dost velká, aby byla rozpoznána pouze slova, která nebudou ovlivněna šumem,
ale také dostatečně nízká, aby byla rozpoznána i slova s nižší energií. Na obrázku 5.6
je vidět nejlepší výsledek tohoto detektoru.
Výsledná křivka ROC pro výpočet přesnosti detekce řeči v závislosti na nasta-
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Obrázek 5.6: Výstup detektoru krátkodobé energie bez překrytí pro velikost
s(n) = 16 ms.
byla nejpřesnější pro dobu s(n) = 16 ms. Tuto velikost segmentu jsem aplikoval na
další 3 různé zvukové nahrávky. Ty jsou vidět na obrázku 5.4, z kterého vyplývá, že
přesnost detekce je různá od jednotlivých nahrávek.
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5.1.2 Použití doby segmentu s překrytím zprava
Tato metoda má dobu jednoho segmentu dvojnásobku něž první metoda. Každý
segment je posunut vzájemně o s(n). Tak, aby se každý segment n překrýval se
segmentem n+ 1 přesně o jeho polovinu. Tato metoda se jevila o něco přesnější než
předchozí, ale také její detekce řeči nebylo ideální.
Výsledná křivka ROC pro výpočet přesnosti detekce řeči v závislosti na nasta-





















Obrázek 5.7: ROC křivka pro rozpoznávání řeči za použití s(n) s překrytím s prava
nejlépe pro detekci vychází použitá doba segmentu s(n) = 16 ms. Ta samá nahrávka
s přidaným bílým šumem je vidět na obrázku 5.11. Je vidět razantní pokles přes-
nosti detekce hlavně pro s(n) větší jak 128 ms. Výsledná ROC křivka pro 3 různé
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Obrázek 5.8: Výpočet energie pro detektci pomocí krátkodobé energie, za použití
s(n) s překrytím zprava.
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energie, pro dobu segmentu s(n) = 16 ms, která se i pro tento detektor jevila jako
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Obrázek 5.9: Výstup detektoru krátkodobé energie s překrytím zprava pro velikost




















Obrázek 5.10: ROC křivka pro rozpoznávání řeči za použití s(n) s překrytím zprava
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Obrázek 5.11: ROC křivka pro rozpoznávání řeči za použití s(n) = 16 ms s překrytím
zprava pro jednotlivé nahrávky
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5.1.3 Použití doby segmentu s překrytím z obou stran
Nejpřesnější ze zkoušených metod výpočtu krátkodobé energie. Doba jednoho seg-
mentu byla volena 8 ms, 10 ms, 16 ms, 32 ms, 64 ms, 128 ms, 256 ms a 512 ms . Ka-
ždý segment s(n) zasahuje stejnou velikostí s(n) do segmentu s(n + 1) a stejně
tak do segmentu s(n − 1). Energie jednotlivých segmentů byla značně vyšší, než
u ostatních metod. Toto bylo způsobeno tím, že segment je větší,ale také šum, který
není periodický, má tím menší energetickou hodnotu. Tato metoda detekovala řeč,
za předpokladu že s(n) bylo v rozsahu 8-32 ms z minimální chybou i při mírném
šumu. Problém nastával až při velikosti segmentu s(n) v rozsahu 64-512 ms. Byl
zaznamenán velký pokles přesnosti detekce. Při velikosti s(n) = 512 ms by se dalo
říct, že detektor nedetekuje vůbec. Výsledná ROC křivka detektoru bez šumu, která





















Obrázek 5.12: ROC křivka pro rozpoznávání řeči za použití s(n) s překrytím z obou
stran
Pokud se do nahrávky přidal bílý šum byla její přesnost detekce výrazně horší pro
segmenty s(n) větší jak 64 ms. Pro menší segmenty zůstala téměř nezměněná. Vý-
sledná ROC křivka s přidaným bílým šumem je vidět na obrázku 5.13. Nejpřesnější
se jevila velikost segmentu 8ms. Výslednou ROC křivku pro 3 různé nahrávky je
vidět na 5.14. Z něhož vyplývá že nejpřesnější měření dosáhla právě nahrávka 2. Její
krátkodobá energie je znázorněna na obrázku 5.15 z nichž se volil práh rozhodování,





















Obrázek 5.13: ROC křivka pro segment s(n) překrývající se z obou stran segmenty
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Obrázek 5.15: Výpočet energie pro detektci pomocí krátkodobé energie, za použití
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Obrázek 5.16: Výstup detektoru krátkodobé energie s překrytím s obou stran pro
velikost s(n) = 8 ms
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5.1.4 Nepřesnosti metody výpočtem energie
Při detekci hlasové aktivity pomocí výpočtu energie bylo zapotřebí zvolit velikost
rozhodovací úrovně řeči. Tato hodnota se liší od jednotlivé nahrávky. Největší ne-
přesnosti vznikají díky šumu, který se v nahrávce vyskytuje. Pokud je šum moc
velký bude energie jednotlivých segmentů velká. Tím se zvedne rozhodovací práh T ,
a detekce řeči je méně přesná. Pokud je hodnota rozhodovacího prahu příliš velká,
nebudou se detekovat správně slova s menší energií. Pokud, ale hodnotu rozhodovací
úrovně zvolíme příliš nízko, budou se při detekování řeči projevovat i nežádoucí vlivy,
jako například zmíněný šum v pozadí. Na obrázku 5.18 je vidět detekce řeči, pokud
byl rozhodovací práh T volen příliš nízko. Jde vidět hlavně, že řeč byla detekována i
v místech pauz. Naopak tomu bylo, když rozhodovací práh T byl volen příliš vysoko.
Sice jsme správně detekovaly pauzy, ale důsledkem toho nebyla správně detekovaná






0 5 10 15 20 25 30řeč detek řeč ručně






0 5 10 15 20 25 30řeč detek řeč ručně
Obrázek 5.18: Určení rozhodovacího prahu příliš nízko.
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5.2 Detekování řeči pomocí metody min/max
Tato metoda počítá se šumem, který se může v průběhu nahrávky různě měnit. Me-
toda min/max je ze zkoušených adaptivních metod nejpřesnější. Dokáže rozpoznávat
řeč i v případě, že v pozadí jsou různé rušivé signály. Nevýhodou této metody je, že
pro výpočet potřebuje vědět průměrnou hodnotu energie za posledních 10 s a také
energii dvou posledních sekund pauz. Proto se musí tyto hodnoty na začátku určit,
a nebo prvních pár sekund záznamu musí být pouze šum. Pokud se ale na začátku
objeví řeč, není schopná dále dobře detekovat. Tato metoda nezávisí na nastaveném
výstupním prahu porovnávání, ale tento práh se vypočítává zpětně z detekovaných
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Obrázek 5.20: Výstup detektoru min/max pro velikost s(n) = 16 ms
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5.3 Detekování řeči pomocí testu poměrem věro-
hodnosti
Tato metoda detekuje řeč nejpřesněji ze všech prováděných testů. Výsledetk se však
moc neliší od adaptivní metody min/max. ROC křivka zobrazená na obrázku 5.21





















Obrázek 5.21: ROC křivka pro rozpoznávání pomocí testu poměrem věrohodnosti
16 ms, 32 ms, 64 ms, 128 ms, 256 ms, 512 ms a různých rozhodovacích prahů. η. Z uve-
deného obrázku 5.21 je vidět, že nejlepších výsledků bylo dosahováno za použití
délky segmentu 8 ms. Ta samá zvuková nahrávka s přidaným bílým šumem je na
obrázku 5.22. Výsledná ROC křivka pro několik nahrávek je vidět na obrázku 5.23.
Nahrávka 3 , která byla nahrána v místnosti z minimálním šumem, výchází pro tento
detektor téměř ideálně. Z obrázku rovněž vylývá, že výsledná detekce je přesná, i
když výsledná nahrávka obsahuje šum. Výsledná hodnota Λg je znázorněná na 5.25.





















Obrázek 5.22: ROC křivka pro rozpoznávání pomocí testu poměrem věrohodnosti
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Obrázek 5.23: ROC křivka pro rozpoznávání pomocí testu poměrem věrohodnosti
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Cílem této práce bylo testovat různé metody detekce řeči v různých zvukových
nahrávkách. První metody, které byly při testování použity, byly metody založené
na krátkodobé energii. Další byla adaptivní metoda min/max a poslední použitou
metodou, byla metoda založená na testu poměru věrohodnosti.
Pomocí těchto metod byly otestovány 3 zvukové nahrávky. V prvé řadě byly
jednotlivé nahrávky testovány bez šumu. Následně byl do každé nahrávky přidán
bílý šum a nahrávky byly znovu otestovány.
Po tomto měření se ukázalo, že u metod založených na krátkodobé energii byla
účinnost detektoru nižší. Při použití nahrávky s přidaným bílým šumem se přesnost
detekce ještě více zhoršila.
Z odzkoušených detektorů se jako nejlepší ukázala metoda poměrem věrohod-
nosti. Její přesnost se výrazně neměnila ani s přidaným šumem. Detekce byla skoro
totožná na všech zkoušených nahrávkách.
Metoda min/max pracovala výborně i s přidaným šumem. Jelikož tato metoda
při výpočtech mění práh řeči a pauzy, který se počítá z posledních 2 s detekovaných
pauz, zlepší se jeho účinnost i při měnícím se šumu v nahrávce. Nevýhodou tohoto
detektoru je, že pro výpočet potřebuje vědět střední hodnotu energie za posledních
10 s.
Z metod založených na krátkodobé energii byla nejvhodnější metoda s použitou
délkou segmentu s(n) s překrytím z obou stran. A to s délkou segmentu 8 ms, 16 ms,
32 ms. Tyto metody, u kterých se používaly velikosti s(n) s překrytím, dosahovaly
lepších výsledků při detekci nahrávky s přidaným šumem, ale jejich účinnost správně
detekovat řeč se výrazně zhoršila při použití s(n) > 64 ms.
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SEZNAM SYMBOLŮ, VELIČIN A ZKRATEK
AKF autokorelační funkce
VAD detektor aktivity řeči (Voice Activity Detector)
SNR poměr signál-šum (Signal-to-Noise Ratio)
KVK spojení hlásek konsonant-vokál-konsonant
nTIMIT databáze anglických nahrávek po průchodu pevnou telefonní sítí
(Noise TIMIT)
HMM Hidden Markov Models
DTW nelineární časová transformace
LRT Likelihood Ratio Test
DFT Diskrétní fourierova transformace
ML Maximální věrohodnosti (Maximum Likelihood)
MMSE Minimum Mean Square Error
GSAP Global Absence Probability
γ konstanta
s (n) signál s diskrétním časem
E krátkodobá energie diskrétního signálu v časové oblasti
Z počet průchodů nulou
R(k) krátkodobá korelační funkce
Ts, Tp, T , autokorelační funkce
Tks(n), Tkp(n), T (n) prahovací funkce
N¯k střední hodnota energie šumu
S¯k,u střední hodnota dlouhodobé energie promluvy
Fn plochost kmitočtové charakteristiky signálu v časové oblasti
Nk,max dosažená maximální hodnota energie šumu v detekovaných pauzách
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Nk,min(p) hodnota minimální energie v každé z detekovaných pauz p





λ konstantní korekční SNR faktor
Λ, Λg poměr spektra, globální poměr
ξ(k) a priori SNR
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